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Résumé 

Ce projet de fin d'études de Master porte sur la prévision de la consommation résidentielle 

d'électricité à l'aide des techniques d'apprentissage automatique (Machine Learning). Son 

principal objectif est de développer des modèles prédictifs capables d'estimer avec précision 

la demande en électricité à partir des données historiques de consommation et de variables 

explicatives pertinentes. Après une revue approfondie de la littérature, quatre modèles de 

prédiction — la régression linéaire, Random Forest, XGBoost et CatBoost — ont été 

développés, implémentés et comparés. Les performances de ces modèles ont été évaluées à 

l'aide des indicateurs suivants : l'erreur absolue moyenne (MAE), l'erreur quadratique 

moyenne (MSE), la racine de l'erreur quadratique moyenne (RMSE), l'erreur absolue 

moyenne en pourcentage (MAPE) et le coefficient de détermination (R²). Les résultats 

expérimentaux démontrent l'efficacité des techniques d'apprentissage automatique pour 

améliorer la précision des prévisions. Le meilleur modèle a obtenu une MSE de 0,408103, 

une RMSE de 0,638829, une MAE de 0,480083 et un coefficient de détermination R² de 

0,986685, témoignant d'excellentes performances prédictives. Ces résultats mettent en 

évidence le potentiel du Machine Learning pour favoriser une gestion efficace de l'énergie, 

améliorer la prévision de la demande en électricité et optimiser le fonctionnement des réseaux 

électriques. 

Abstract 

This Master's end-of-study project focuses on forecasting residential electricity consumption 

using Machine Learning techniques. The primary objective is to develop predictive models 

capable of accurately estimating electricity demand based on historical consumption data and 

relevant explanatory variables. Following a comprehensive literature review, four prediction 

models—Linear Regression, Random Forest, XGBoost, and CatBoost—were developed, 

implemented, and comparatively evaluated. The performance of these models was assessed 

using Mean Absolute Error (MAE), Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error 

(RMSE), Mean Absolute Percentage Error (MAPE), and the coefficient of determination 

(R²). The experimental results demonstrate the effectiveness of machine learning techniques 

in improving forecasting accuracy. The best-performing model achieved an MSE of 

**0.408103**, an RMSE of **0.638829**, an MAE of **0.480083**, and an **R² score of 

0.986685**, indicating excellent predictive performance. These findings highlight the 

potential of machine learning to support efficient energy management, accurate electricity 

demand forecasting, and improved electrical grid operation. 

 ملخص

تركز هذه المذكرة على التنبؤ باستهلاك الكهرباء في القطاع السكني باستخدام تقنيات التعلم الآلي. ويتمثل الهدف الرئيسي في تطوير  
ذات  نماذج تنبؤية قادرة على تقدير الطلب على الطاقة الكهربائية بدقة اعتماداً على بيانات الاستهلاك التاريخية والمتغيرات التفسيرية 

الصلة. وبعد إجراء مراجعة شاملة للأدبيات العلمية، تم تطوير وتنفيذ ومقارنة أربعة نماذج للتنبؤ، وهي: الانحدار الخطي، والغابة  

. وقد تم تقييم أداء هذه النماذج باستخدام مؤشرات متوسط الخطأ  CatBoost، وXGBoost(، وRandom Forestالعشوائية )

 ( مرب MAEالمطلق  ومتوسط   ،)( الخطأ  )MSEع  الخطأ  مربع  لمتوسط  التربيعي  والجذر   ،)RMSE  الخطأ نسبة  ومتوسط   ،)

(. وأظهرت النتائج التجريبية أن تقنيات التعلم الآلي تحقق دقة عالية في التنبؤ، حيث حقق  R²(، ومعامل التحديد )MAPEالمطلق )

**، ومعامل تحديد  MAE = 0.480083**، و**RMSE = 0.638829**، و** MSE = 0.408103أفضل نموذج قيمة **

**R² = 0.986685  التنبؤ دقة  تحسين  في  الآلي  التعلم  تقنيات  فعالية  النتائج  هذه  وتبرز  ممتازة.  تنبؤية  قدرة  يعكس  مما   ،**

الكهرب  الشبكات  تشغيل  وتعزيز كفاءة  بالطلب،  التنبؤ  للطاقة، وتحسين  الرشيدة  الإدارة  في دعم  يسهم  بما  الكهرباء،  ائية. باستهلاك 
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L’énergie électrique constitue l’un des éléments fondamentaux du développement 

économique, industriel et social. Elle est devenue indispensable dans la vie quotidienne en 

raison de son utilisation croissante dans les secteurs résidentiel, industriel et tertiaire. Avec 

l’augmentation de la population, l’urbanisation accélérée et la multiplication des équipements 

électriques, la demande en énergie connaît une croissance continue, ce qui engendre de 

nouveaux défis liés à la production, au transport, à la distribution et à la gestion efficace des 

ressources énergétiques. 

Le secteur résidentiel représente une part importante de la consommation électrique 

mondiale. Cette consommation est influencée par plusieurs facteurs, notamment les 

conditions climatiques, les caractéristiques des habitations, le nombre d’occupants ainsi que 

leurs habitudes de consommation. Les variations de ces paramètres rendent le comportement 

de la demande énergétique complexe et difficile à modéliser. Par conséquent, la prévision de 

la consommation électrique est devenue une problématique majeure pour les fournisseurs 

d’énergie et les gestionnaires des réseaux électriques, car elle permet d’assurer un équilibre 

entre la production et la consommation, de réduire les coûts d’exploitation et d’améliorer 

l’efficacité énergétique. 

Traditionnellement, plusieurs méthodes statistiques ont été utilisées pour prévoir la demande 

énergétique. Toutefois, ces méthodes présentent certaines limites lorsqu’il s’agit de modéliser 

des phénomènes complexes et non linéaires. Grâce aux avancées récentes de l’intelligence 

artificielle, et plus particulièrement du Machine Learning, de nouvelles approches ont été 

développées afin d’exploiter efficacement les données historiques et d’obtenir des prévisions 

plus précises. Ces techniques permettent de mettre en évidence les relations existantes entre 

les différentes variables influençant la consommation énergétique et d’améliorer 

considérablement les performances des modèles de prédiction. 

Dans ce contexte, ce travail de recherche s’intéresse à la prévision de la consommation 

électrique résidentielle à partir d’un ensemble de données décrivant les caractéristiques des 

ménages et les paramètres environnementaux. L’objectif principal est de développer et de 

comparer plusieurs modèles de Machine Learning, à savoir la Régression Linéaire, Random 

Forest, XGBoost et CatBoost, afin d’identifier le modèle le plus performant pour la 

prédiction de la consommation énergétique. L’évaluation des modèles est réalisée à l’aide de 

différentes métriques telles que l’erreur absolue moyenne (MAE), l’erreur quadratique  
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moyenne (MSE), la racine de l’erreur quadratique moyenne (RMSE) et le coefficient de 

détermination (R²). 

Au-delà de l’aspect prédictif, cette étude vise également à mettre en évidence l’importance 

des méthodes d’intelligence artificielle dans le domaine de la gestion énergétique. Une 

prévision fiable de la demande électrique permet non seulement d’optimiser la consommation 

d’énergie et de réduire les pertes, mais également de favoriser le développement des 

habitations intelligentes et des réseaux électriques modernes (Smart Grids), contribuant ainsi 

à une utilisation plus rationnelle et durable des ressources énergétiques. 

Ce mémoire est organisé en quatre chapitres. Le premier chapitre présente les généralités sur 

l’énergie électrique, la consommation énergétique résidentielle, les séries temporelles ainsi 

que les notions fondamentales du Machine Learning. Le deuxième chapitre est consacré à une 

étude bibliographique des travaux antérieurs portant sur la prévision de la consommation 

énergétique. Le troisième chapitre décrit la méthodologie adoptée, les données utilisées, les 

étapes de prétraitement et les différents modèles de prédiction développés. Enfin, le 

quatrième chapitre présente les résultats obtenus, leur interprétation ainsi qu’une comparaison 

des performances des modèles étudiés, avant de conclure sur les principales contributions de 

ce travail et les perspectives de recherche futures. 
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1.1 Généralités sur l’énergie électrique 

1.1.1 Définition de l’énergie électrique 

L’énergie électrique est une forme d’énergie résultant du déplacement des charges électriques 

dans un conducteur sous l’effet d’une différence de potentiel. Elle constitue aujourd’hui l’une 

des formes d’énergie les plus utilisées dans le monde en raison de sa facilité de transport, de 

transformation et d’utilisation dans de nombreux domaines tels que l’industrie, les transports, 

les services et le secteur résidentiel [1]. 

L’énergie électrique est généralement mesurée en kilowattheure (kWh), qui représente la 

quantité d’énergie consommée par un appareil de puissance d’un kilowatt fonctionnant 

pendant une heure. Cette unité est couramment utilisée pour la facturation de l’électricité 

dans les habitations. Grâce à sa flexibilité et à son efficacité, l’électricité joue un rôle 

essentiel dans le développement économique et social ainsi que dans l’amélioration du 

confort de vie des populations. 

1.1.2 Production et distribution de l’électricité 

La production d’électricité consiste à transformer différentes formes d’énergie primaire en 

énergie électrique à l’aide de centrales de production. Selon la source d’énergie utilisée, 

plusieurs types de centrales peuvent être distingués, notamment les centrales thermiques, 

hydrauliques, nucléaires et les centrales basées sur les énergies renouvelables comme le 

solaire photovoltaïque et l’éolien [2], [3] [4], [5]. 

Dans les centrales thermiques, l’électricité est produite en brûlant des combustibles fossiles 

tels que le charbon, le gaz naturel ou le pétrole afin de générer de la vapeur qui entraîne une 

turbine couplée à un alternateur[6], [7], [8]. Les centrales hydrauliques utilisent quant à elles 

la force de l’eau stockée dans des barrages pour faire tourner des turbines [9], le schéma du 

fonctionnement d'une centrale thermique et d'une centrale hydroélectrique est montré dans la  

Figure 1 [10]. Par ailleurs, les technologies renouvelables, comme les panneaux 

photovoltaïques, permettent de convertir directement l’énergie solaire en énergie électrique. 
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Figure 1 : Fonctionnement d'une centrale thermique et d'une centrale hydroélectrique [11] 

Une fois produite, l’électricité est acheminée vers les consommateurs à travers un réseau 

complexe appelé réseau électrique. Ce réseau comprend trois étapes principales : le transport, 

la distribution et la consommation. Tout d’abord, l’électricité produite dans les centrales est 

transportée sur de longues distances à l’aide de lignes à haute tension, ce qui permet de 

réduire les pertes d’énergie lors du transport. Ensuite, elle passe par des postes de 

transformation où la tension est réduite afin d’être adaptée aux réseaux de distribution locaux. 

Enfin, l’électricité est distribuée aux utilisateurs finaux, notamment les habitations, les 

entreprises et les infrastructures publiques, via des réseaux de moyenne et basse tension. 

Dans le secteur résidentiel, l’électricité alimente une grande variété d’appareils et de 

systèmes, ce qui rend la gestion et la prévision de la consommation énergétique 

particulièrement importantes pour améliorer l’efficacité énergétique et optimiser l’utilisation 

des ressources 
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1.2 Consommation énergétique dans les habitations 

La consommation d’électricité dans les habitations représente une part importante de la 

demande énergétique globale. Elle dépend de plusieurs facteurs tels que le nombre 

d’occupants, les conditions climatiques, la taille du logement et les habitudes d’utilisation des 

équipements électriques. 

Dans une maison, certains appareils consomment une grande partie de l’électricité. Parmi les 

plus importants figurent les systèmes de chauffage et de climatisation, les appareils 

électroménagers (réfrigérateur, lave-linge, four, etc.), l’éclairage, ainsi que les appareils 

électroniques comme les téléviseurs et les ordinateurs [12]. L’utilisation croissante des 

équipements domestiques contribue à l’augmentation de la consommation énergétique. 

Le profil de consommation d’une maison représente l’évolution de la demande électrique au 

cours du temps. Généralement, la consommation est faible pendant la nuit, augmente le matin 

avec les activités quotidiennes, diminue légèrement durant la journée, puis atteint un pic le 

soir lorsque les occupants utilisent plusieurs appareils simultanément. L’analyse de ce profil 

permet de mieux comprendre les habitudes de consommation et d’améliorer la gestion de 

l’énergie dans les habitations [13]. 

1.3 Facteurs influençant la demande électrique 

La demande électrique dans les habitations n’est pas constante et varie en fonction de 

plusieurs facteurs liés à l’environnement, au comportement des occupants et aux conditions 

temporelles. L’identification de ces facteurs est essentielle pour comprendre les variations de 

la consommation énergétique et pour développer des modèles fiables de prévision de la 

demande électrique. 

1.3.1 Température et conditions climatiques 

La température extérieure et les conditions climatiques jouent un rôle déterminant dans la 

consommation d’électricité d’une habitation. Lorsque la température est très basse, les 

systèmes de chauffage sont davantage sollicités afin de maintenir une température intérieure 

confortable. À l’inverse, lors des périodes de forte chaleur, l’utilisation des systèmes de 

climatisation et de ventilation augmente considérablement la demande électrique[14]. La 

Figure 2présente l’évolution de la facture d’électricité en fonction des températures en ile-de-

France (Mai 2020 – Avril 2021, comparée à Mai 2019 – Avril 2021), montrant les pics 
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d’utilisation de l’électricité pendant l’été, ceci peut être du a cause de l’utilisation immense 

du climatiseur et d’autre appareils électriques. 

 

Figure 2 : Evolution de la facture d’électricité en fonction des températures en ile-de-France 

(Mai 2020 – Avril 2021, comparée a Mai 2019 – Avril 2021) [15] 

D’autres conditions climatiques, telles que l’humidité, l’ensoleillement ou encore la vitesse 

du vent, peuvent également influencer la consommation énergétique [16]. Par exemple, un 

fort ensoleillement peut réduire les besoins en éclairage durant la journée, tandis que des 

conditions météorologiques extrêmes peuvent entraîner une augmentation significative de la 

consommation électrique. 

1.3.2 Comportement des occupants 

Le comportement des occupants constitue un facteur important dans la variation de la 

consommation électrique domestique [17]. Les habitudes de vie, les horaires de présence 

dans le logement et les modes d’utilisation des appareils électriques influencent directement 

la demande énergétique. 

Par exemple, l’utilisation fréquente d’appareils électroménagers, la durée d’utilisation de 

l’éclairage ou encore le réglage de la température des systèmes de chauffage et de 

climatisation peuvent entraîner des différences importantes dans la consommation 

d’électricité. De plus, le nombre de personnes vivant dans une maison a également un impact 

direct sur la demande énergétique. 

1.3.3 Saisons et périodes de la journée 

La demande électrique varie également en fonction des saisons et des moments de la journée. 

En hiver, la consommation d’électricité augmente généralement en raison de l’utilisation 
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accrue des systèmes de chauffage et de l’éclairage. En été, la demande peut également 

augmenter à cause de l’utilisation des climatiseurs et des ventilateurs [18]. 

À l’échelle quotidienne, la consommation électrique suit généralement un profil 

caractéristique [19], [20]. Elle est faible pendant la nuit, augmente le matin avec le début des 

activités domestiques, peut diminuer durant la journée lorsque les occupants sont absents, 

puis atteint souvent un pic en soirée lorsque plusieurs appareils sont utilisés simultanément. 

La Figure 3 présente la consommation d’Energie, en hiver, montrant la variation de la 

consommation en fonction des mois de l’année [21]. 

 

Figure 3 : la consommation d’Energie, en hiver, après correction des effets 

météorologiques[22] 

1.4 Importance de la prévision de la demande énergétique 

La prévision de la demande énergétique constitue un élément essentiel dans la gestion 

moderne des systèmes électriques. Elle permet d’anticiper les besoins en électricité sur 

différentes périodes de temps, allant de quelques heures à plusieurs jours ou mois. Une 

estimation précise de la consommation future facilite la planification de la production et de la 

distribution de l’électricité, tout en contribuant à une utilisation plus efficace des ressources 

énergétiques. Dans le contexte des habitations intelligentes et des réseaux électriques 

modernes, la prévision de la demande énergétique joue un rôle de plus en plus important pour 

améliorer la performance des systèmes énergétiques et réduire les pertes. 
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1.4.1 Optimisation de la consommation 

La prévision de la demande énergétique permet d’optimiser l’utilisation de l’électricité dans 

les habitations [23]. En anticipant les périodes de forte consommation, il devient possible 

d’adapter l’utilisation des appareils électriques afin de réduire les pics de demande et 

d’améliorer la gestion de l’énergie. 

Par exemple, certains appareils électroménagers peuvent être programmés pour fonctionner 

pendant les périodes où la demande est plus faible. Cette approche contribue à réduire les 

coûts énergétiques pour les consommateurs et à limiter la surcharge des systèmes électriques. 

De plus, dans le cadre des maisons intelligentes, les systèmes de gestion énergétique peuvent 

utiliser les prévisions de consommation pour automatiser le fonctionnement de certains 

équipements. 

1.4.2 Gestion des réseaux électriques 

La prévision de la demande énergétique est également essentielle pour la gestion des réseaux 

électriques[24]. Les opérateurs des réseaux doivent équilibrer en permanence la production et 

la consommation d’électricité afin d’assurer la stabilité du système. Une estimation précise de 

la demande permet d’optimiser la planification de la production d’électricité et d’éviter les 

situations de surcharge ou de pénurie énergétique [25]. Elle facilite également l’intégration 

des sources d’énergie renouvelables, telles que l’énergie solaire et éolienne, dont la 

production peut être variable et dépendante des conditions climatiques. 

1.4.3 Contribution à l’efficacité énergétique 

Enfin, la prévision de la demande énergétique contribue de manière significative à 

l’amélioration de l’efficacité énergétique[26]. En identifiant les périodes de forte 

consommation et les habitudes d’utilisation de l’électricité, il devient possible de mettre en 

place des stratégies visant à réduire le gaspillage énergétique. Ces stratégies peuvent inclure 

l’optimisation du fonctionnement des appareils électriques, l’amélioration de l’isolation des 

bâtiments ou encore l’utilisation de technologies intelligentes pour gérer la consommation 

énergétique. Ainsi, la prévision de la demande énergétique constitue un outil important pour 

promouvoir une utilisation plus rationnelle et durable de l’électricité dans le secteur 

résidentiel. 



 Chapitre I - Généralités 

 

11 

 

1.4.4 Notions de base sur les séries temporelles 

a) Définition d’une série temporelle : 

Une série temporelle est une suite d’observations numériques ordonnées dans le temps, 

généralement relevées à intervalles réguliers (heure, jour, mois, etc.[27], [28] . 

 Dans le contexte énergétique, une série temporelle peut représenter l’évolution de la 

consommation électrique d’une habitation au fil du temps. 

L’analyse des séries temporelles vise à comprendre la structure des données passées afin de 

modéliser leur comportement et de prévoir leurs valeurs futures[29], [30]. Cette approche est 

largement utilisée dans le domaine de l’énergie pour anticiper la demande électrique et 

optimiser la gestion des ressources. 

b) Composantes d’une série temporelle : 

Une série temporelle est généralement constituée de plusieurs composantes fondamentales 

qui permettent de mieux comprendre sa structure et son comportement dans le temps.[31] 

L’identification et l’analyse de ces différentes composantes sont essentielles pour appliquer 

des méthodes de modélisation et de prévision adaptées. 

c) La tendance (Trend) : 

La tendance représente l’évolution générale de la série sur une longue périod. Elle traduit la 

direction globale des données, qu’elle soit croissante, décroissante ou stable. Cette 

composante est souvent liée à des facteurs structurels tels que la croissance démographique, 

le développement économique ou l’évolution technologique. Par exemple, dans le cas de la 

consommation électrique, on observe généralement une tendance à la hausse due à 

l’augmentation du nombre d’appareils électriques et à l’amélioration du niveau de vie.[32] 

L’identification de la tendance permet de mieux comprendre le comportement global de la 

série et d’anticiper son évolution future. 
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Figure 4: comparaison des moyennes mobiles pour l’extraction de la tendance [33] 

 

La saisonnalité (Seasonality) : La saisonnalité correspond aux variations régulières et 

périodiques qui se répètent à intervalles fixes (journaliers, hebdomadaires, mensuels ou 

annuels). Ces fluctuations sont souvent influencées par des facteurs climatiques, sociaux ou 

comportementaux. Par exemple, la consommation d’électricité peut augmenter en été en 

raison de l’utilisation intensive des climatiseurs, ou en hiver à cause du chauffag[34]. La prise 

en compte de la saisonnalité est essentielle pour améliorer la précision des modèles de 

prévision, notamment dans les séries liées à l’énergie. 
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 Figure 5 : composante saisonnière de la série temporelle (1949 -1960) [33] 

Le bruit (Noise) : Le bruit représente la composante aléatoire de la série temporelle. Il s’agit 

de fluctuations imprévisibles qui ne suivent aucune structure identifiable. Ces variations 

peuvent être dues à des événements exceptionnels, des erreurs de mesure ou des facteurs 

externes non contrôlés. Bien que le bruit ne puisse pas être modélisé directement, il est 

important de le minimiser ou de le filtrer afin d’améliorer la qualité des prévisions [35]. 

 
Figure 6:Analyse de la décomposition saisonnière d’une série temporelle [36] [33] 
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La composante cyclique (Cycle) : La composante cyclique correspond à des 

variations à long terme qui ne sont pas strictement périodiques, contrairement à la 

saisonnalité [37]. Ces cycles peuvent être influencés par des facteurs économiques, politiques 

ou sociaux, tels que les crises économiques ou les changements de politiques énergétiques. 

Leur durée est généralement plus longue et irrégulière, ce qui les rend plus difficiles à 

identifier et à modéliser [38]. 

1.5 Introduction au Machine Learning 

1.5.1 Définition du Machine Learning 

Le Machine Learning (apprentissage automatique) est une branche de l’intelligence 

artificielle qui permet aux machines de apprendre à partir des données et d’améliorer leurs 

performances au fil du temps, sans être explicitement programmées pour effectuer une tâche 

spécifique[39]. Plutôt que de suivre des règles fixes, les algorithmes de Machine Learning 

identifient des patterns et des relations complexes dans les données pour générer des 

prédictions ou prendre des décisions. 

 

Figure 7: Le fonctionnement d’un algorithme de machine learning [40] 
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Dans le contexte de la prévision de la demande électrique, le Machine Learning offre des 

capacités avancées pour modéliser des comportements énergétiques souvent complexes et 

dynamiques. Il permet de construire des modèles capables de détecter des relations non 

linéaires entre différentes variables explicatives, telles que : 

• La consommation électrique historique,  

• Les conditions météorologiques (température, humidité, ensoleillement…),  

• Le temps ou le calendrier (heures de la journée, jours de la semaine, saisons),  

• Le comportement des utilisateurs et les habitudes de consommation.  

 

1.6 Modèles de Machine Learning utilisés pour la prévision 

Dans le domaine de la prévision de la demande électrique, les modèles de Machine Learning 

sont particulièrement utiles pour exploiter les relations complexes et non linéaires entre la 

consommation d’énergie et les différentes variables explicatives[41]. Ces modèles permettent 

de mieux anticiper les fluctuations de la demande, d’optimiser la gestion énergétique et de 

soutenir des stratégies de réduction des coûts et d’efficacité énergétique. [42] 

1.7 Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons présenté les notions fondamentales relatives à la consommation 

énergétique et à son importance dans le contexte actuel de gestion des ressources électriques. 

Nous avons également abordé les principaux facteurs influençant la demande énergétique 

ainsi que les concepts liés aux séries temporelles et aux méthodes de prévision. Par ailleurs, 

les bases du Machine Learning et les différentes approches utilisées pour la modélisation et la 

prédiction ont été introduites. Ces éléments théoriques ont permis de mettre en évidence 

l’intérêt des techniques d’intelligence artificielle dans l’amélioration de la précision des 

prévisions de consommation électrique. Ainsi, ce cadre conceptuel constitue une base 

essentielle pour la suite de ce travail. Le chapitre suivant sera consacré à l’étude des travaux 

de recherche antérieurs portant sur la prévision de la consommation énergétique, afin de 

mieux situer notre contribution par rapport aux approches déjà proposées dans la littérature. 

 



Chapitre II - Recherche Bibliographique                                             

 

16 

 

 

Chapitre II : Recherche bibliographique 
 

 

Dans Ce chapitre présente les travaux antérieurs portant sur la prévision de la consommation 

énergétique ainsi que les notions fondamentales relatives aux séries temporelles et au 

machine learning. Il permet de situer le présent travail par rapport aux méthodes existantes  
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2.1 Introduction 

La prévision de la consommation électrique constitue un domaine de recherche 

particulièrement actif en raison de son importance dans la gestion des réseaux énergétiques, 

l’optimisation de la consommation et l’intégration des sources d’énergie renouvelables. Au 

cours des dernières années, de nombreuses études ont été menées afin de développer des 

modèles capables d’estimer avec précision la demande énergétique à partir de données 

historiques, météorologiques et comportementales. L’évolution des technologies de 

l’information et l’augmentation de la disponibilité des données ont favorisé l’émergence de 

nouvelles approches de prévision basées sur l’apprentissage automatique (Machine Learning) 

et l’apprentissage profond (Deep Learning). Ces méthodes offrent une capacité supérieure à 

modéliser les relations complexes et non linéaires entre les variables influençant la 

consommation électrique, dépassant souvent les performances des approches statistiques 

traditionnelles. Dans ce contexte, plusieurs chercheurs ont proposé et comparé différentes 

techniques de prévision, notamment les modèles statistiques, les réseaux de neurones 

artificiels, les machines à vecteurs de support, les méthodes de boosting, les modèles hybrides 

ainsi que les architectures de Deep Learning. Les résultats obtenus mettent en évidence 

l’importance du choix des données d’entrée, des méthodes de prétraitement, des variables 

explicatives et des algorithmes utilisés pour améliorer la précision des prévisions. Cette 

section présente une synthèse des principaux travaux de recherche réalisés dans le domaine 

de la prévision de la consommation électrique et énergétique. L’objectif est d’identifier les 

méthodes les plus utilisées, d’analyser leurs performances et de mettre en évidence les limites 

et perspectives de ces approches afin de positionner le présent travail par rapport aux études 

existantes. 

2.2 Les études précédentes  

D’abord, Chou et Tran ont réalisé une étude sur la prévision de la consommation énergétique 

des bâtiments à partir des séries temporelles en utilisant des techniques de machine learning 

basées sur les habitudes d’utilisation des occupants résidentiels. Le but de cette étude était 

d’améliorer la précision des prévisions de consommation électrique en exploitant des données 

réelles et des modèles capables de représenter les comportements de consommation. Les 

auteurs ont comparé plusieurs modèles simples, modèles d’ensemble et modèles hybrides. 

Les résultats obtenus montrent que les modèles hybrides offrent généralement une meilleure 



Chapitre II - Recherche Bibliographique                                             

 

18 

 

précision que les modèles simples, car ils combinent les avantages de plusieurs techniques de 

prévision. Cette étude conclut que l’utilisation du machine learning peut améliorer la gestion 

énergétique résidentielle, réduire les coûts et limiter l’impact environnemental. [43] 

De plus, Deb et al. ont présenté une revue bibliographique sur les techniques de prévision des 

séries temporelles appliquées à la consommation énergétique des bâtiments. Les auteurs ont 

étudié plusieurs méthodes, notamment les modèles statistiques, les réseaux de neurones, les 

machines à vecteurs de support et les modèles hybrides. Leur objectif était d’identifier les 

approches les plus adaptées à la prévision énergétique dans les bâtiments existants disposant 

de données historiques. Les résultats montrent que les méthodes statistiques et les techniques 

de machine learning peuvent fournir des prévisions rapides et précises lorsque les données de 

consommation sont bien enregistrées. Les auteurs concluent que la qualité des données, le 

choix des variables et l’horizon de prévision jouent un rôle essentiel dans la performance des 

modèles. [44]  

 

 

Figure 8: Architecture classique d’un réseau de neurones artificiels [45]. 
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En addition, Amasyali et El-Gohary ont réalisé une revue approfondie des études basées sur 

les données pour la prédiction de la consommation énergétique des bâtiments. Le but de cette 

étude était d’analyser les types de bâtiments étudiés, les données utilisées, les algorithmes de 

machine learning appliqués et les mesures de performance adoptées. Les auteurs ont étudié 

des modèles tels que les réseaux de neurones artificiels, les machines à vecteurs de support, 

les arbres de décision et d’autres méthodes statistiques. Les résultats ont montré que les 

modèles pilotés par les données sont très utiles pour représenter les relations complexes entre 

les paramètres d’entrée et la consommation énergétique. Ils ont conclu que les futures 

recherches doivent accorder plus d’importance au prétraitement des données, au choix des 

variables et à la généralisation des modèles.[46] 

Ensuite, Bourdeau et al. ont mené une étude de synthèse sur la modélisation et la prévision de 

la consommation énergétique des bâtiments à l’aide de techniques basées sur les données. 

Leur travail s’est concentré sur les caractéristiques des données d’entrée, les méthodes de 

prétraitement, les types de bâtiments, les horizons de prévision et les indicateurs d’évaluation. 

Les auteurs ont montré que les méthodes de machine learning sont largement utilisées grâce à 

leur capacité à apprendre les comportements complexes de consommation. Ils ont conclu que 

la performance des modèles dépend fortement de la préparation des données, de la sélection 

des variables explicatives et du choix de l’algorithme de prévision. [47] 

 

Figure 9 : Consommation d’électricité par secteur en Algérie 2021 (APRUE 2022)[48] 
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Puis, Nti et al. ont réalisé une revue systématique sur la prévision de la charge électrique. Le 

but de cette étude était d’analyser les principaux modèles utilisés dans le domaine de la 

prévision de la demande électrique. Les auteurs ont examiné plusieurs techniques, notamment 

les modèles statistiques, les réseaux de neurones artificiels, les machines à vecteurs de 

support et d’autres méthodes d’intelligence artificielle. Les résultats de cette revue montrent 

qu’une grande partie des modèles les plus utilisés repose sur l’intelligence artificielle, en 

particulier pour les prévisions à court terme où les profils de consommation sont complexes. 

Les auteurs concluent que les techniques d’IA sont devenues essentielles pour améliorer la 

précision des prévisions et assurer une meilleure gestion des réseaux électriques. [49] 

 

Par ailleurs, Kuster et al. ont présenté une revue critique des modèles de prévision de la 

charge électrique. Le but de cette étude était d’aider les chercheurs et les utilisateurs à choisir 

le modèle le plus adapté selon le cas étudié, l’horizon de prévision et la disponibilité des 

données. Les auteurs ont analysé plusieurs méthodes de prévision utilisées dans les smart 

grids et les systèmes énergétiques modernes. Les résultats indiquent qu’il n’existe pas un 

modèle universel valable pour toutes les situations, car le choix du modèle dépend du type de 

données, de la fréquence d’échantillonnage et du niveau de précision recherché. Les auteurs 

concluent que la comparaison entre plusieurs modèles reste nécessaire avant de choisir la 

meilleure approche de prévision. [50]  

De plus, Sun et al. ont réalisé une revue de l’état de l’art sur les approches pilotées par les 

données pour la prédiction énergétique des bâtiments. L’objectif principal était de présenter 

les étapes nécessaires au développement d’un modèle de prévision, notamment l’ingénierie 

des variables, le choix des modèles et l’interprétation des résultats. Les auteurs ont analysé 

105 articles portant sur la prédiction énergétique des bâtiments. Les résultats montrent que les 

approches basées sur les données sont devenues très populaires, car elles permettent 

d’extraire automatiquement les relations statistiques à partir des données historiques. Les 

auteurs concluent que les modèles hybrides, combinant connaissances physiques et 

apprentissage automatique, peuvent améliorer la robustesse des prévisions.[51]  

En outre, Amber et al. ont étudié la prévision de la consommation électrique d’un bâtiment 

administratif à Londres en comparant plusieurs techniques intelligentes. Les auteurs ont 

utilisé cinq méthodes : la régression multiple, la programmation génétique, les réseaux de 

neurones artificiels, les réseaux de neurones profonds et les machines à vecteurs de support. 

Le but de cette étude était d’évaluer la capacité de ces modèles à prévoir la consommation 
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électrique d’un bâtiment réel. Les résultats montrent que les techniques intelligentes peuvent 

fournir des prévisions fiables, avec une bonne capacité à modéliser les comportements non 

linéaires. Les auteurs concluent que les réseaux de neurones et les modèles avancés sont 

particulièrement utiles pour améliorer la précision de la prévision énergétique .[52]  

Quant à Gellert et al., ils ont réalisé une étude sur la prévision de la consommation et de la 

production d’électricité dans les maisons intelligentes équipées de panneaux photovoltaïques. 

Les auteurs ont utilisé des méthodes statistiques telles que ARIMA et TBATS à partir de 

données issues d’un système de gestion énergétique domestique. L’objectif était de prévoir à 

la fois la consommation électrique et la production photovoltaïque dans une maison 

intelligente. Les résultats montrent que les méthodes statistiques peuvent donner de bonnes 

performances, notamment lorsque les données présentent des comportements saisonniers. Les 

auteurs concluent que la prévision énergétique dans les maisons intelligentes permet 

d’améliorer la gestion de l’électricité, surtout lorsque la maison combine consommation et 

production renouvelable. [53] 

Ainsi, Bilal et al. ont mené une étude comparative sur la prévision de la consommation 

électrique des ménages à l’aide de modèles de séries temporelles et de machine learning. Ils 

ont utilisé plusieurs méthodes, notamment la régression linéaire, KNN, SVR, MLP, les 

processus gaussiens, ARIMA et VAR. Les données utilisées comprenaient des séries horaires 

et journalières de consommation électrique domestique. Les résultats montrent que SVR, 

MLP et les processus gaussiens donnent de bonnes performances pour la prévision de la 

consommation électrique des ménages. Les auteurs concluent que les modèles de machine 

learning sont adaptés à la prévision résidentielle, surtout lorsque les données contiennent des 

variations non linéaires et des informations météorologiques.[54]  

De même, Peplinski et al. ont développé un cadre de machine learning pour estimer la 

demande électrique résidentielle à différentes échelles temporelles et spatiales. Les auteurs 

ont utilisé des données horaires de compteurs intelligents provenant d’environ 58 000 

logements, ainsi que des données climatiques, des caractéristiques des bâtiments et des 

indicateurs socio-économiques. Le but de l’étude était de construire un modèle capable de 

prévoir la demande électrique résidentielle dans différents contextes. Les résultats montrent 

que l’intégration de plusieurs types de données améliore la précision de la prévision. Les 

auteurs concluent que les compteurs intelligents et les données environnementales sont très 

importants pour développer des modèles fiables de prévision résidentielle. [55] 
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En addition, Ramnath et al. ont étudié la prévision de la consommation électrique domestique 

en utilisant une approche hybride combinant le clustering flou et le machine learning. 

L’objectif de cette étude était d’améliorer la précision de la prédiction en regroupant les 

profils de consommation similaires avant l’application des modèles de prévision. Les auteurs 

ont montré que l’utilisation du clustering permet de mieux représenter les différents 

comportements de consommation des ménages. Les résultats indiquent que l’approche 

hybride peut améliorer les performances par rapport aux modèles appliqués directement sur 

l’ensemble des données. Les auteurs concluent que la combinaison entre classification des 

profils et modèles prédictifs constitue une solution efficace pour la prévision de la 

consommation domestique. [56] 

Puis, Jain et al. ont évalué la prévision de la charge électrique à l’aide de plusieurs méthodes 

d’intelligence artificielle, notamment les machines à vecteurs de support, les réseaux LSTM, 

les modèles d’ensemble, les réseaux récurrents et les méthodes de deep learning. Le but de 

cette étude était de comparer les performances des modèles dans la prévision de la charge 

électrique à court terme. Les auteurs ont utilisé des données réelles d’une compagnie 

d’électricité sur plusieurs années. Les résultats montrent que les méthodes d’intelligence 

artificielle peuvent améliorer la précision des prévisions, en particulier lorsque les modèles 

sont adaptés aux caractéristiques temporelles de la demande. Les auteurs concluent que les 

modèles de machine learning et de deep learning sont prometteurs pour la gestion moderne de 

la charge électrique.[57]  

Par la suite, Baek et Seo ont réalisé une étude sur la prévision de la demande d’électricité 

d’un campus universitaire en combinant des modèles de séries temporelles et de deep 

learning. Les auteurs ont utilisé SARIMA, SARIMAX, LSTM et un modèle hybride 

SARIMAX–LSTM. Ils ont également intégré des variables exogènes telles que les données 

météorologiques et les informations liées au calendrier académique. Les résultats montrent 

que le modèle hybride SARIMAX–LSTM donne de meilleures performances que les modèles 

individuels, avec un MAPE inférieur à 9 %. Les auteurs concluent que la combinaison entre 

les modèles statistiques et les réseaux de neurones permet de mieux capturer à la fois les 

relations linéaires, les saisonnalités et les comportements non linéaires de la demande 

électrique .[58] 

Enfin, Muqtadir et al. ont proposé une méthode de prévision de charge résidentielle à très 

court terme basée sur des modèles de boosting, notamment LightGBM, XGBoost et 

CatBoost. Le but de cette étude était d’améliorer la prévision de la demande électrique 
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résidentielle en exploitant les avantages complémentaires des modèles d’ensemble. Les 

auteurs ont montré que l’intégration de plusieurs modèles de boosting permet de mieux gérer 

les données multivariées et de réduire les erreurs de prévision. Les résultats indiquent que 

cette approche est efficace pour les prévisions à très court terme, qui sont importantes pour 

les maisons intelligentes, la gestion de la charge et les réseaux électriques modernes. Les 

auteurs concluent que les modèles d’ensemble constituent une solution robuste pour la 

prévision de la demande électrique résidentielle .[59]  

 

Chou et al. [60] ont réalisé une étude sur la prévision de la consommation énergétique des 

bâtiments à partir des séries temporelles. Ils ont utilisé des méthodes statistiques et des 

techniques de machine learning, ainsi que des modèles simples, des modèles d’ensemble et 

des modèles hybrides combinant prévision et optimisation. Ils ont obtenu que le modèle 

hybride offre une meilleure précision que les modèles simples et d’ensemble, ce qui permet 

d’améliorer la gestion énergétique et de réduire les coûts ainsi que l’impact environnemental. 

     Hossain et al. ont réalisé une étude sur la prévision de la demande énergétique dans les 

réseaux intelligents (smart grids) en utilisant l’analyse des séries temporelles. Ils ont utilisé 

des algorithmes de machine learning tels que KNN, SVM et la régression logistique, 

appliqués à des données de consommation énergétique collectées toutes les 15 minutes sur 

une période de deux ans. Ils ont évalué les performances à l’aide de métriques comme 

l’Accuracy, le Precision, le Recall et le F1-Score. Ils ont obtenu que les modèles KNN et 

SVM sont plus performants que la régression logistique, offrant une meilleure précision dans 

la prévision de la demande, ce qui permet d’améliorer l’efficacité des smart grids, la gestion 

de charge et la réduction des coûts énergétiques [61]. 

Baek et al. [62] ont réalisé une étude sur la prévision de la demande d’électricité d’une 

université en utilisant des séries temporelles et le deep learning. Ils ont utilisé des modèles 

SARIMA, SARIMAX et un modèle hybride SARIMAX–LSTM, en intégrant des variables 

exogènes (conditions météorologiques et calendrier académique) ainsi que des techniques de 

sélection de variables (analyse de corrélation, causalité de Granger, importance Random 

Forest, RFE et LASSO). Ils ont obtenu que le modèle hybride SARIMAX–LSTM est le plus 

performant avec un MAPE de 8,10 %, contre 15,26 % pour SARIMA, 10,62 % pour 

SARIMAX et 8,43 % pour LSTM, tout en réduisant l’erreur de 23,7 % (MAPE), 23,3 % 

(MAE) et 22,7 % (RMSE) par rapport aux meilleurs modèles individuels, ce qui améliore 
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significativement la précision des prévisions et la planification énergétique. La figure XX 

présente l’interface de prédiction utilisée pour ces auteurs. 

 

Figure 10:Schéma du modèle hybride SARIMAX-LSTM pour la prévision de la demande 

énergétique d’un campus universitaire [63] 

Gellert et al. ont réalisé une étude sur la prévision de la consommation et de la production 

d’électricité dans les maisons intelligentes équipées de panneaux photovoltaïques. Ils ont 

utilisé des méthodes statistiques telles que ARIMA et TBATS, en les comparant à d’autres 

modèles, y compris des approches basées sur les réseaux de neurones, à partir de données 

issues d’un système de gestion énergétique domestique. Ils ont évalué les performances des 

modèles à l’aide de l’erreur absolue moyenne (MAE). Ils ont obtenu que le modèle TBATS 

est le plus performant avec une MAE de 73,62 Watts, surpassant les méthodes de prévision 

neuronales, ce qui permet une meilleure précision dans la prévision de la consommation et de 

la production énergétique. [64]  

Yilu Wu et al. ont réalisé une étude sur l’application de la régression linéaire dans le 

domaine du Machine Learning, en mettant l’accent sur son rôle dans l’apprentissage 

supervisé. Ils ont utilisé le modèle de régression linéaire pour analyser et quantifier la relation 

entre une variable dépendante et une ou plusieurs variables explicatives à partir de données 

historiques, en s’appuyant sur des méthodes statistiques pour estimer les paramètres du 

modèle. L’étude a également mis en évidence les étapes de construction du modèle, 

notamment la collecte des données, l’entraînement, l’ajustement des coefficients et 

l’évaluation des performances. Ils ont obtenu que la régression linéaire est une méthode 

simple, rapide et facilement interprétable, capable de fournir des prédictions fiables lorsque 

les relations entre les variables sont linéaires, ce qui en fait un outil fondamental en Machine 

Learning. Cependant, ils ont également montré que ce modèle présente des limites lorsqu’il 

s’agit de modéliser des relations non linéaires complexes ou des données fortement 

bruitées .[65]  
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Jui-Sheng Chou et al. ont réalisé une étude sur la prévision de la consommation énergétique 

des bâtiments à partir des séries temporelles. Ils ont utilisé des méthodes statistiques ainsi que 

plusieurs techniques de Machine Learning et d’intelligence artificielle appliquées à des 

données réelles collectées en temps réel à partir d’un smart grid installé dans un bâtiment 

expérimental. Les auteurs ont analysé des modèles simples, des modèles d’ensemble et des 

modèles hybrides combinant des techniques de prévision et d’optimisation. Ils ont obtenu que 

le modèle hybride offre une précision supérieure aux modèles simples et aux modèles 

d’ensemble, démontrant ainsi une meilleure efficacité pour la prévision de la consommation 

énergétique et la planification de la gestion de l’énergie, tout en contribuant à la réduction des 

coûts énergétiques et de l’impact environnemental[66] 

Hossain et al. ont réalisé une étude sur la prévision de la demande énergétique dans les smart 

grids en utilisant des techniques de Machine Learning appliquées aux séries temporelles. Ils 

ont utilisé des données de consommation énergétique résidentielles et commerciales 

collectées toutes les 15 minutes pendant une période de deux ans, permettant d’analyser les 

cycles horaires, les variations journalières et les effets saisonniers. Les auteurs ont appliqué 

trois modèles de classification, notamment KNN, SVM et la régression logistique, avec une 

séparation temporelle des données en ensembles d’entraînement et de test afin d’assurer la 

robustesse des modèles. Les performances ont été évaluées à l’aide des métriques Accuracy, 

Precision, Recall, F1-Score ainsi qu’une matrice de confusion. Ils ont obtenu que les modèles 

KNN et SVM présentent de meilleures performances que la régression logistique, avec un 

excellent équilibre entre précision et rappel, ce qui améliore l’efficacité opérationnelle des 

smart grids, la gestion des charges électriques et l’optimisation des coûts énergétiques.[67] 

Jatin Bedi et al. ont réalisé une étude sur la prévision de la demande électrique en utilisant 

une approche basée sur le deep learning afin de mieux modéliser les dépendances à long 

terme dans les séries temporelles. Ils ont utilisé une méthode combinant l’analyse de clusters, 

la caractérisation des tendances de charge et des modèles LSTM (Long Short-Term Memory) 

multi-entrées multi-sorties pour prédire la consommation électrique selon les saisons, les 

jours et les intervalles de temps. Les auteurs ont également intégré une approche 

d’apprentissage actif basée sur une fenêtre glissante (moving window active learning) afin 

d’améliorer les performances de prédiction. L’approche proposée a été appliquée aux 

données de consommation électrique de Chandigarh en Inde et comparée à plusieurs modèles 

tels que les Artificial Neural Networks (ANN), les Recurrent Neural Networks (RNN) et la 

Support Vector Regression (SVR). Ils ont obtenu que le modèle basé sur les LSTM offre les 
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meilleures performances de prévision en capturant efficacement les dépendances temporelles 

à long terme et les comportements non linéaires de la consommation électrique, surpassant 

les modèles ANN, RNN et SVR.[68] 

 

Figure 11: Architecture du Framework de prévision de la consommation électrique  [68] 

2.3 Conclusion 

Les études précédentes montrent que la prévision de la consommation électrique a fait l’objet 

de nombreuses recherches utilisant des méthodes statistiques, de Machine Learning et de 

Deep Learning. Les résultats obtenus indiquent que les modèles avancés, notamment les 

approches hybrides, les réseaux LSTM et les méthodes de boosting telles que XGBoost et 

CatBoost, offrent généralement de meilleures performances que les méthodes traditionnelles. 

Ces travaux soulignent également l’importance de la qualité des données, du choix des 

variables explicatives et des techniques de prétraitement pour améliorer la précision des 

prévisions énergétiques.
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 Dans ce chapitre, nous décrivons chaque paramètre d’entrée et de sortie, en soulignant son 

rôle et son importance dans notre étude. Nous avons ensuite abordé la sélection des modèles 

de machine learning, en justifiant nos choix selon les critères de performance, de complexité 

et d’ajustement avec les données disponibles. Enfin, nous identifions les défis et les 

considérations rencontrées, tels que la qualité des données, le surapprentissage ou les 

limitations de calcul, tout en proposant des moyens pour les surmonter. Cette analyse 

approfondie fournit une base méthodologique solide pour nos travaux ultérieurs 
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3.1 Introduction 

Après avoir étudié les travaux de recherche antérieurs relatifs à la prévision de la 

consommation énergétique, il est nécessaire de présenter la méthodologie adoptée dans le 

cadre de cette étude. Ce chapitre décrit les différentes étapes suivies pour la mise en œuvre 

des modèles de prédiction. Dans un premier temps, les données utilisées ainsi que les 

variables d’entrée et de sortie sont présentées. Ensuite, les différentes étapes de prétraitement 

des données sont détaillées afin d’assurer leur qualité et leur exploitation optimale. Enfin, les 

modèles de Machine Learning retenus, à savoir la Régression Linéaire, Random Forest, 

XGBoost et CatBoost, sont décrits, ainsi que les métriques utilisées pour évaluer leurs 

performances. 

3.2 Description des paramètres d’entrée et de sortie 

Dans le cadre de cette étude, les données utilisées proviennent de la plateforme Kaggle, une 

source reconnue pour la mise à disposition de jeux de données utilisés en analyse de données 

et en apprentissage automatique. Plus précisément, le dataset exploité est intitulé Household 

Energy Consumption, qui regroupe des informations relatives à la consommation énergétique 

d’un foyer.[42] 

Ces données représentent la consommation électrique domestique sur une période donnée, 

enregistré à Avril 2025 (90,000 Records) 

. Elles permettent d’analyser le comportement énergétique des utilisateurs et d’identifier les 

facteurs influençant la consommation.[69] 

Le jeu de données comprend plusieurs variables décrivant à la fois la consommation 

énergétique et les conditions associées. Parmi les principales variables utilisées dans cette 

étude, on retrouve : 

• La consommation électrique (kWh) : il s’agit de la variable cible à prédire, 

représentant la quantité d’énergie consommée.  

• La température : une variable explicative importante influençant la consommation, 

notamment en raison de l’utilisation des systèmes de chauffage ou de climatisation.  

• Le temps (date et heure) : cette variable permet de capturer les effets temporels tels 

que les variations journalières, hebdomadaires et saisonnières.  
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• Autres variables potentielles : selon le dataset, d’autres facteurs comme l’humidité, 

la vitesse du vent ou des indicateurs temporels (jour, mois, heure) peuvent être inclus 

afin d’améliorer la qualité des prévisions. 

Tableau 1 - Household Energy Consumption - April 2025 (90,000 Records) [70] 

Column Name Data Type Category Description 

Household_ID Categorical (Nominal) Unique identifier for each 

household 

Date Datetime The date of the energy usage 

record 

Energy_Consumption_kWh Numerical (Continuous) Total energy consumed by the 

household in kWh 

Household_Size Numerical (Discrete) Number of individuals living in 

the household 

Avg_Temperature_C Numerical (Continuous) Average daily temperature in 

degrees Celsius 

Has_AC Categorical (Binary) Indicates if the household has air 

conditioning (Yes/No) 

Peak_Hours_Usage_kWh Numerical (Continuous) Energy consumed during peak 

hours in kWh 

 

L’objectif principal de cette étude est de prévoir la consommation électrique à partir des 

variables explicatives disponibles, en utilisant des techniques de Machine Learning. 

Pour ce faire, plusieurs modèles ont été implémentés à l’aide du langage de programmation 

Python, dans l’environnement Anaconda. Les modèles utilisés sont les suivants : 

• La régression linéaire 

• Le Random Forest 

• XGBoost 

• CatBoost 

Ces modèles ont été choisis afin de comparer les performances entre une méthode simple et 

interprétable (régression linéaire) et des méthodes plus avancées capables de capturer des 

relations non linéaires complexes (Random Forest, XGBoost et CatBoost).[71] 

Ainsi, ce jeu de données constitue une base pertinente pour l’analyse et la modélisation de la 

consommation énergétique résidentielle, permettant d’évaluer l’efficacité de différents 

modèles de prévision. 
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3.3 Présentation des différents modèles de prédiction utilisant l’IA 

3.3.1 Régression linéaire: 

La régression linéaire est un algorithme qui fournit une relation linéaire entre une variable 

indépendante et une variable dépendante afin de prédire l'issue d'événements futurs. Il s'agit 

d'une méthode statistique utilisée en science des données et en apprentissage automatique 

pour l'analyse prédictive. La variable indépendante est également la variable prédictive ou 

explicative qui reste inchangée en raison de la variation d'autres variables. En revanche, la 

variable dépendante évolue avec les fluctuations de la variable indépendante. Le modèle de 

régression prédit la valeur de la variable dépendante, qui est la variable de réponse ou de 

résultat analysée ou étudiée. Ainsi, la régression linéaire est un algorithme d'apprentissage 

supervisé qui simule une relation mathématique entre des variables et effectue des prédictions 

pour des variables continues ou numériques telles que les ventes, le salaire, l'âge, le prix des 

produits, etc. la Figure  représente  Régression linéaire[72] .  

 

Figure 12: Régression linéaire [72] 

 

Random Forest 

Le modèle Random Forest est une méthode d’apprentissage supervisé basée sur un ensemble 

d’arbres de décision. Chaque arbre est construit à partir d’un échantillon aléatoire des 

données et tente de prédire la consommation électrique à partir des variables explicatives. La 

prédiction finale est obtenue par agrégation des résultats de tous les arbres, par exemple par 

moyenne pour les tâches de régression. Les principaux points forts de Random Forest sont : 

Capacité à capturer des relations non linéaires et complexes : contrairement à la régression 

linéaire, il peut modéliser des comportements irréguliers et des interactions multiples entre 
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variables.  Robustesse au surapprentissage (overfitting) : grâce à l’utilisation de nombreux 

arbres et à l’agrégation des résultats, Random Forest réduit le risque que le modèle s’ajuste 

trop aux données d’entraînement.  Traitement des données bruitées et manquantes : le modèle 

est tolérant aux erreurs dans les données ou aux valeurs manquantes, ce qui est fréquent dans 

les mesures réelles de consommation électrique[73].  Importance des variables : Random 

Forest fournit une mesure de l’importance de chaque variable dans la prédiction, ce qui 

permet de mieux comprendre quels facteurs influencent le plus la demande énergétique.  En 

pratique, Random Forest est particulièrement adapté à la prévision énergétique lorsque la 

consommation dépend de multiples facteurs interconnectés et non linéaires. Il est largement 

utilisé dans les bâtiments intelligents, les smart grids et pour la gestion de l’énergie 

résidentielle et industrielle. Cependant, il nécessite un temps de calcul plus long que la 

régression linéaire et peut être moins interprétable à cause de sa structure en ensemble 

d’arbres multiples. 

 

Figure 13: Random forest [74] 
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3.3.2 Modèle XGBoost  

Le modèle XGBoost (Extreme Gradient Boosting) est un algorithme d’apprentissage 

supervisé basé sur la technique du boosting. Il consiste à construire une succession d’arbres 

de décision, où chaque nouvel arbre est entraîné pour corriger les erreurs commises par les 

modèles précédents.Contrairement aux méthodes classiques, XGBoost introduit des 

mécanismes avancés tels que la régularisation, permettant de réduire le risque de 

surapprentissage et d’améliorer la généralisation du modèle[75]. Il utilise également une 

optimisation basée sur le gradient, ce qui rend l’apprentissage plus rapide et plus efficace. 

Dans le cadre de la prévision de la demande électrique, XGBoost est particulièrement 

performant grâce à sa capacité à modéliser des relations non linéaires entre les variables, 

telles que la température, l’heure ou les habitudes de consommation. Il peut également gérer 

efficacement les données manquantes et les grands volumes de données.Cependant, ce 

modèle nécessite un réglage précis de plusieurs hyperparamètres, tels que la profondeur des 

arbres, le taux d’apprentissage et le nombre d’itérations, afin d’obtenir des résultats 

optimaux. 

 

                             Figure 14 : XGBoost Algorithm – Objective [76] 
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3.3.3 Modèle CatBoost  

Le modèle CatBoost (Categorical Boosting) est une méthode d’apprentissage automatique 

basée sur le boosting, développée pour améliorer le traitement des variables 

catégorielles.Contrairement à de nombreux algorithmes qui nécessitent une transformation 

préalable des variables qualitatives, CatBoost intègre directement ces variables dans le 

processus d’apprentissage. Cela permet de simplifier le prétraitement des données tout en 

améliorant la précision du modèle.CatBoost utilise également des techniques avancées pour 

réduire le surapprentissage, notamment un ordre spécifique d’apprentissage et une gestion 

optimisée des données[77]. Ces caractéristiques le rendent particulièrement adapté aux 

problèmes de prévision où les données comportent des variables comme les jours de la 

semaine, les saisons ou les types d’utilisateurs.Dans le contexte de la consommation 

électrique résidentielle, CatBoost offre de bonnes performances en capturant les interactions 

complexes entre les différentes variables explicatives. Il est également reconnu pour sa 

stabilité et sa robustesse.Néanmoins, comme XGBoost, ce modèle nécessite un ajustement 

des hyperparamètres et peut être plus complexe à interpréter que les modèles statistiques 

traditionnels.[78] 

 

                         Figure 15 :The flow diagram of the CatBoost model[77] 

 



 Chapitre III - Méthodologie de la recherche 

 

34 

 

3.4 Prétraitement des données 

Le prétraitement des données constitue une étape essentielle dans le processus de 

modélisation car il permet d’améliorer la qualité des données et d’optimiser les performances 

des modèles de Machine Learning. Les données brutes issues du dataset Household Energy 

Consumption ont subi plusieurs étapes de transformation avant leur utilisation.[79]  

3.5 Nettoyage des données 

Dans un premier temps, une phase de nettoyage a été réalisée afin de traiter les valeurs 

manquantes, les incohérences et les éventuelles anomalies présentes dans le jeu de données. 

Les lignes contenant des valeurs nulles ou aberrantes ont été soit supprimées, soit corrigées 

selon leur impact sur l’analyse. Cette étape permet de garantir la fiabilité des résultats 

obtenus.[80] 

3.6 Transformation des variables temporelles 

Les variables liées au temps (date et heure) ont été transformées en variables exploitables par 

les modèles. Ainsi, plusieurs attributs ont été extraits, tels que : 

• l’heure de la journée,  

• le jour,  

• le mois,  

• éventuellement le jour de la semaine.  

Cette transformation permet de capturer les comportements saisonniers et les variations 

périodiques de la consommation électrique. 

3.7 Normalisation et mise à l’échelle 

Afin d’assurer une meilleure convergence des modèles et d’éviter que certaines variables 

dominent les autres, les données ont été normalisées ou standardisées. Cette étape est 

particulièrement importante pour les modèles sensibles à l’échelle des données, comme la 

régression linéaire. 
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3.8 Séparation des données (Train/Test) 

Le jeu de données a été divisé en deux parties : 

• un ensemble d’entraînement (training set) utilisé pour construire les modèles,  

• un ensemble de test (test set) utilisé pour évaluer leurs performances.  

Cette séparation permet de vérifier la capacité des modèles à généraliser sur de nouvelles 

données.[81] 

3.9 Sélection des variables 

Les variables les plus pertinentes pour la prédiction de la consommation ont été 

sélectionnées. Cette étape permet de réduire la complexité du modèle et d’améliorer sa 

précision en éliminant les variables peu significatives. 

3.10 Évaluation des performances des modèles 

Afin de comparer les performances des différents modèles, plusieurs métriques d’évaluation 

ont été utilisées. Ces indicateurs permettent de mesurer la précision des prédictions en 

comparant les valeurs prédites aux valeurs réelles. 

3.10.1 Erreur absolue moyenne (MAE) 

La MAE (Mean Absolute Error) mesure la moyenne des erreurs absolues entre les valeurs 

réelles et les valeurs prédites. Elle donne une indication simple de l’erreur moyenne du 

modèle. 

3.10.2 Erreur quadratique moyenne (RMSE) 

La RMSE (Root Mean Square Error) mesure la racine carrée de la moyenne des carrés des 

erreurs. Elle pénalise davantage les grandes erreurs, ce qui la rend utile pour évaluer la 

robustesse du modèle. 
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3.10.3 Coefficient de détermination (R²) 

Le coefficient R² mesure la proportion de la variance expliquée par le modèle. Une valeur 

proche de 1 indique une bonne capacité de prédiction. 

3.10.4 Analyse comparative des modèles 

Les modèles développés ont été comparés en fonction de ces métriques afin d’identifier celui 

qui offre les meilleures performances. En général : 

• la régression linéaire sert de référence,  

• Random Forest améliore la capture des relations non linéaires,  

• XGBoost et CatBoost offrent souvent les meilleures performances grâce à leurs 

mécanismes d’optimisation avancés. 

3.11 Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons présenté la méthodologie suivie pour la réalisation de cette 

étude. Après avoir décrit le jeu de données et les différentes variables considérées, plusieurs 

étapes de prétraitement ont été effectuées afin d’améliorer la qualité des données et de 

préparer leur utilisation dans les modèles de prédiction. Nous avons également présenté les 

différents modèles de Machine Learning retenus ainsi que les métriques d’évaluation utilisées 

pour comparer leurs performances. Cette démarche méthodologique constitue une base 

essentielle pour l’obtention de résultats fiables et précis. Le chapitre suivant sera consacré à 

la présentation, à l’analyse et à la discussion des résultats obtenus. 
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Chapitre IV: Résultats et discussions 

 

 

Dans ce chapitre, nous présentons et analysons les résultats obtenus à partir des différents 

modèles de prévision de la consommation électrique développés dans le chapitre précédent. 

Après avoir décrit la méthodologie adoptée, le prétraitement des données ainsi que les 

modèles de machine learning utilisés, il est essentiel d’évaluer leurs performances afin de 

déterminer leur efficacité dans la prédiction de la demande énergétique. 

Dans un premier temps, les résultats des prévisions seront exposés pour chaque modèle, en 

mettant en évidence leur capacité à reproduire le comportement réel de la consommation 

électrique. Ensuite, une comparaison sera effectuée entre les différents modèles, notamment 

la régression linéaire, Random Forest, XGBoost et CatBoost, afin d’identifier celui qui offre 

les meilleures performances selon les métriques d’évaluation utilisées. 

Par la suite, une analyse approfondie des résultats permettra d’interpréter les écarts observés 

entre les valeurs réelles et les valeurs prédites, tout en mettant en évidence les forces et les 

limites de chaque approche. Enfin, ce chapitre abordera l’apport de la prévision dans la 

gestion énergétique d’une habitation, en montrant comment ces modèles peuvent contribuer à 

une meilleure optimisation de la consommation électrique. 
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4.1 Introduction  

Dans ce chapitre, nous présentons et analysons les résultats obtenus à partir des différents 

modèles de prévision de la consommation électrique développés dans le chapitre précédent. 

Après avoir décrit la méthodologie adoptée, le prétraitement des données ainsi que les 

modèles de machine learning utilisés, il est essentiel d’évaluer leurs performances afin de 

déterminer leur efficacité dans la prédiction de la demande énergétique. 

Dans un premier temps, les résultats des prévisions seront exposés pour chaque modèle, en 

mettant en évidence leur capacité à reproduire le comportement réel de la consommation 

électrique. Ensuite, une comparaison sera effectuée entre les différents modèles, notamment 

la régression linéaire, Random Forest, XGBoost et CatBoost, afin d’identifier celui qui offre 

les meilleures performances selon les métriques d’évaluation utilisées. 

Par la suite, une analyse approfondie des résultats permettra d’interpréter les écarts observés 

entre les valeurs réelles et les valeurs prédites, tout en mettant en évidence les forces et les 

limites de chaque approche. Enfin, ce chapitre abordera l’apport de la prévision dans la 

gestion énergétique d’une habitation, en montrant comment ces modèles peuvent contribuer à 

une meilleure optimisation de la consommation électrique. 

4.2 Présentation de Python 

Python est un langage de programmation polyvalent utilisé pour l’analyse de données, le 

développement d’applications et la création de modèles prédictifs. Il permet aux utilisateurs 

de manipuler des données, d’effectuer des calculs complexes et de visualiser les résultats de 

manière efficace. Créé par Guido van Rossum, Python est aujourd’hui largement utilisé dans 

les domaines scientifiques et industriels. 

Dans le cadre de ce travail, Python est utilisé pour la prévision de la consommation 

électrique, en exploitant des séries temporelles contenant des informations telles que la 

consommation, la température, le temps (heures, jours) et d’autres variables explicatives. 

Contrairement à des outils comme Orange3 qui reposent sur une approche visuelle, Python 

offre une approche basée sur la programmation, permettant un contrôle total sur chaque étape 

du processus analytique. 

L’utilisation de Python permet de construire un pipeline complet de traitement des données, 

comprenant les étapes suivantes : 
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  Préparation & Exploration : Importation avec Pandas, nettoyage des données et analyse 

visuelle des tendances de consommation. 

  Modélisation : Mise en œuvre d'algorithmes variés, allant de la régression classique aux 

modèles de boosting (XGBoost, CatBoost). 

  Évaluation : Calcul de la précision via les métriques RMSE, MAE et $R^2$ pour 

sélectionner le modèle le plus performant. 

  Visualisation : Comparaison graphique des valeurs réelles et prédites pour valider la 

qualité finale des prévisions. 

 

Figure 16 : Image réelle du programme de la simulation de notre étude 

 

Métriques d’évaluation (R², MAE, MAPE, RMSE, MSE) : Plusieurs métriques sont 

utilisées afin de mesurer la performance du modèle, notamment le coefficient de 

détermination (R²), l’erreur absolue moyenne (MAE), l’erreur quadratique moyenne (MSE), 

ainsi que la racine de l’erreur quadratique moyenne (RMSE) et le MAPE. 

Le coefficient R² permet d’évaluer la qualité d’ajustement du modèle : plus sa valeur est 

proche de 1, meilleure est l’explication de la variabilité des données par le modèle. En 

revanche, les métriques MAE, MSE, RMSE et MAPE doivent être les plus faibles possibles, 

car des valeurs réduites indiquent que les prédictions sont proches des valeurs réelles et que 

le modèle présente de bonnes performances. 
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 R² représente la proportion de la variabilité de la variable cible expliquée par les variables 

explicatives, tandis que les autres indicateurs quantifient l’erreur de prédiction du modèle. 

 
𝑅2 = 1 −

∑ (𝔂𝑖 − 𝓎̂𝑖)2𝑛
𝑖=1

∑ (𝔂𝑖 − 𝓎̅𝑖)2𝑛
𝑖=1

 

  

 RMSE quantifie l’écart entre les valeurs prédites et les valeurs réelles en tenant compte de 

l’écart-type des erreurs. 

                                                         𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑𝑛

𝑡=1 (𝑦𝑡 − 𝑦̂𝑡)2             

 MAE mesure la différence absolue entre les valeurs prédites et les valeurs réelles. 

               𝑀𝐴𝐸 =
∑𝑛

𝑡=1 |𝑦𝑡−𝑦̂𝑡|

𝑛
 

MSE (Mean Squared Error) correspond à l’erreur quadratique moyenne . 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑ (𝔂𝑖 − 𝓎̂𝑖)

𝑛

𝑖=1
 

où  𝑛 représente le nombre d’échantillons, 𝑦𝑡  désigne la valeur réelle de la variable cible, et 

𝑦𝑖̂  correspond à la valeur prédite. 

4.3 Rsultats de la prévision 

La Figure 17 est un diagramme en violon illustrant la distribution de la variable Has_AC, qui 

indique la présence (1) ou l’absence (0) d’un système de climatisation dans les foyers. L’axe 

vertical comporte uniquement deux modalités, 0 et 1, correspondant à la nature binaire de la 

variable.La forme du violon reflète la densité de distribution des observations pour ces deux 

catégories. On observe une concentration des données exclusivement autour de ces deux 

valeurs, sans dispersion intermédiaire, ce qui confirme le caractère strictement discret de la 

variable. La largeur relative du violon au niveau de 0 et de 1 traduit la proportion de foyers 

sans climatisation et avec climatisation dans l’échantillon.Au centre du violon, un boxplot est 

superposé. Le point blanc représente la médiane, qui se situe nécessairement sur l’une des 

deux valeurs. Le rectangle noir (intervalle interquartile) est très réduit en raison de l’absence 

de variabilité continue.Dans l’ensemble, cette figure met en évidence une répartition binaire 

nette des foyers, permettant d’identifier rapidement la dominance éventuelle d’une catégorie. 
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Figure 17 : Violin plot de Has_AC 

La Figure 18 présentée est un diagramme en violon illustrant la distribution de la variable 

Température moyenne (°C). L’axe vertical s’étend approximativement de 10 °C à 25 °C, 

couvrant l’ensemble des valeurs observées. La forme du violon reflète la densité de 

distribution des températures. On observe que la partie la plus large se situe autour de 16 à 19 

°C, indiquant une forte concentration des valeurs dans cette plage. La distribution apparaît 

relativement symétrique, avec une légère dispersion vers les valeurs extrêmes. Les extrémités 

plus fines du violon traduisent la rareté des températures proches de 10 °C ou 25 °C. Cela 

montre que ces valeurs existent, mais restent peu fréquentes. Le boxplot central met en 

évidence la médiane (point blanc), ainsi que l’intervalle interquartile contenant les 50 % des 

données centrales. Les moustaches s’étendent vers les valeurs minimales et maximales non 

aberrantes. Globalement, cette figure met en évidence une distribution relativement stable de 

la température, avec une concentration autour de valeurs modérées et une variabilité limitée. 
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Figure 18 : Violin plot de Avg_Temperature_C 

 

La figure présentée est un diagramme en violon illustrant la distribution de la variable Taille 

du foyer (nombre de personnes). L’axe vertical varie de 1 à 6 personnes, correspondant aux 

différentes tailles de foyers observées. La forme du violon montre une distribution discrète, 

avec des niveaux distincts correspondant à chaque valeur entière. La largeur du violon à 

chaque niveau indique la fréquence des foyers ayant cette taille. On observe que certaines 

tailles de foyers présentent une densité plus importante, traduisant une concentration plus 

élevée des observations. À l’inverse, les tailles extrêmes (très petits ou très grands foyers) 

sont généralement moins fréquentes. Le boxplot central indique la médiane ainsi que 

l’intervalle interquartile. Toutefois, en raison du caractère discret de la variable, ces 

indicateurs sont moins lisses que pour une variable continue. 
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Figure 19 : Violin plot de Household_Size 

La figure présentée est un ensemble de diagrammes en violon comparant la distribution de 

plusieurs variables numériques : Household_Size, Avg_Temperature_C, 

Peak_Hours_Usage_kWh et Energy_Consumption_kWh.Chaque violon représente la 

distribution d’une variable spécifique. On observe que la variable Peak_Hours_Usage_kWh 

présente une distribution étendue, avec des valeurs comprises approximativement entre 0 et 

10 kWh, indiquant une variabilité importante de l’utilisation pendant les heures de pointe.De 

même, la variable Energy_Consumption_kWh montre une dispersion encore plus large, avec 

des valeurs allant d’environ 0 à 20 kWh, ce qui reflète une forte variabilité de la 

consommation énergétique totale.En comparaison, les variables Avg_Temperature_C (10 à 

25 °C) et Household_Size (1 à 6 personnes) présentent des distributions plus resserrées, 

indiquant une variabilité plus limitée.La largeur des violons met en évidence les zones de 

forte concentration des données pour chaque variable, tandis que les boxplots centraux 

indiquent les médianes et les intervalles interquartiles.Dans l’ensemble, cette figure 

comparative montre clairement que les variables liées à la consommation 

(Peak_Hours_Usage_kWh et Energy_Consumption_kWh) sont les plus dispersées, ce qui 

confirme leur rôle central et leur forte variabilité dans l’analyse 
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Figure 20 : Violin plots des variables numériques 

 

La matrice de corrélation présente les relations linéaires entre les paramètres. Les valeurs 

proches de 1 indiquent une relation positive forte, alors que les valeurs proches de 0 indiquent 

une relation faible. On observe une très forte corrélation entre Peak_Hours_Usage_kWh et 

Energy_Consumption_kWh (0,97), une forte corrélation entre Household_Size et 

Energy_Consumption_kWh (0,89), ainsi qu’une relation importante entre Household_Size et 

Peak_Hours_Usage_kWh (0,79). Cela montre que la taille du foyer et l’utilisation pendant les 

heures de pointe sont des facteurs très influents dans la consommation énergétique. 
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Figure 21: Matrice de corrélation des sept paramètres originaux 

 

La Figure 22 présente la méthodologie adoptée pour la prévision de la demande électrique à 

l’aide de techniques d’apprentissage automatique. Après la collecte des données provenant de 

différentes sources (historique de consommation, variables météorologiques, informations 

temporelles et facteurs externes), celles-ci sont prétraitées afin d’assurer leur qualité et leur 

pertinence. Les données préparées sont ensuite utilisées pour entraîner quatre modèles de 

régression, à savoir XGBoost, CatBoost, la Régression Linéaire et Random Forest. Les 

performances des modèles sont comparées à l’aide des métriques MAE, RMSE, MAPE et R², 

permettant d’identifier le modèle le plus performant. Les résultats obtenus contribuent à une 

prévision plus précise de la demande électrique, favorisant ainsi une meilleure planification et 

une prise de décision plus efficace.. 
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Figure 22: Organigramme du cadre de prédiction de notre étude 

Le tableau présenté compare les performances de quatre modèles de régression (CatBoost, 

XGBoost, Random Forest et Régression Linéaire) en utilisant plusieurs métriques 

d’évaluation : MSE, RMSE, MAE et R².L’analyse des résultats montre clairement que le 

modèle CatBoost est le plus performant parmi les modèles étudiés. En effet, il affiche les plus 

faibles valeurs d’erreur avec un MSE de 0.408103, un RMSE de 0.638829 et un MAE de 

0.480083, ce qui indique une très bonne précision des prédictions. De plus, son coefficient de 

détermination R² atteint 0.986685, ce qui signifie qu’il explique environ 98.67 % de la 

variance des données, traduisant une excellente capacité d’ajustement. Le modèle XGBoost 

arrive en deuxième position avec des performances très proches de CatBoost. Il présente un 

MSE de 0.421658, un RMSE de 0.649352 et un MAE de 0.487119, ainsi qu’un R² de 

0.986242. Bien que légèrement moins performant, il reste un modèle très fiable et constitue 

une alternative solide. Le modèle Random [82] Forest montre des performances 

intermédiaires. Ses erreurs sont plus élevées (MSE de 0.48818, RMSE de 0.698699, MAE de 

0.523081) et son R² (0.984072) est légèrement inférieur à ceux de CatBoost et XGBoost. 

Cela indique une capacité de prédiction correcte, mais moins précise que les deux modèles 

précédents. En revanche, le modèle de Régression Linéaire présente les performances les plus 

faibles. Il enregistre les valeurs d’erreur les plus élevées avec un MSE de 0.620759, un 

RMSE de 0.787883 et un MAE de 0.62357, ainsi qu’un R² de 0.979746. Bien que ce R² reste 

relativement élevé, les erreurs importantes montrent que ce modèle s’adapte moins bien aux 
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données, probablement en raison de la complexité ou de la non-linéarité de celles-ci.En 

conclusion, CatBoost est le modèle à privilégier dans ce cas d’étude grâce à sa précision 

élevée et sa capacité explicative supérieure, suivi de près par XGBoost. Le modèle Random 

Forest offre des résultats acceptables mais moins performants, tandis que la Régression 

Linéaire apparaît comme le modèle le moins adapté pour ces données. 

 

Tableau 2 : Évaluation comparative des performances de quatre modèles 

Modèle MSE RMSE MAE R2 

CatBoost 0.408103 0.638829 0.480083 0.986685 

XGBoost 0.421658 0.649352 0.487119 0.986242 

Random Forest 0.48818 0.698699 0.523081 0.984072 

Linear Regretion 0.620759 0.787883 0.62357 0.979746 

 

La Figure 23 compare les coefficients de détermination (R²) des différents modèles de 

prédiction. Tous les modèles présentent d’excellentes performances avec des valeurs de R² 

supérieures à 0,97. Le modèle CatBoost obtient le meilleur résultat (R² = 0,986685), suivi de 

très près par XGBoost (R² = 0,986242), ce qui confirme l’efficacité des algorithmes de 

boosting pour capturer les relations complexes entre les variables. Random Forest affiche 

également une très bonne précision (R² = 0,984072), tandis que la régression linéaire obtient 

la valeur la plus faible (R² = 0,979746), bien qu’elle conserve une capacité prédictive élevée. 

Ces résultats montrent que les modèles non linéaires, en particulier CatBoost et XGBoost, 

offrent les meilleures performances pour le problème étudié. 
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Figure 23 : Comparaison des coefficients de détermination des modèles utilisés  

 

La Figure 24 présente une comparaison des performances des différents modèles à travers 

trois métriques d’erreur : MSE (Mean Squared Error), RMSE (Root Mean Squared Error) et 

MAE (Mean Absolute Error). Les résultats montrent que le modèle CatBoost obtient les 

erreurs les plus faibles sur l’ensemble des métriques, indiquant une meilleure précision de 

prédiction. XGBoost suit de très près avec des valeurs légèrement supérieures, tandis que 

Random Forest présente des erreurs intermédiaires. La régression linéaire affiche les 

performances les moins bonnes avec des erreurs nettement plus élevées. Cette figure met en 

évidence la supériorité des méthodes d’ensemble, en particulier les algorithmes de boosting, 

pour la modélisation du comportement étudié. 
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Figure 24 : Comparaison des erreurs (MSE, RMSE et MAE) sous forme d'histogramme 

groupé 

 

La Figure 25 illustre le gain de performance des modèles d’apprentissage automatique par 

rapport à la régression linéaire en termes de réduction des erreurs (MSE, RMSE et MAE). 

Les résultats montrent que CatBoost offre le gain le plus important, suivi de XGBoost, puis 

de Random Forest. Plus précisément, les améliorations les plus significatives sont observées 

sur le MSE, ce qui confirme la capacité des modèles non linéaires à mieux capturer la 

complexité des données. Cette comparaison met en évidence l’intérêt des approches basées 

sur le boosting et les ensembles d’arbres, qui surpassent clairement le modèle linéaire de 

référence. 
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Figure 25 : Gain de performance des modèles de Machine Learning par rapport à la 

régression linéaire 

4.4 Résultats du tracage du diagramme SHAP 

Les valeurs SHAP (SHapley Additive Explanations) constituent une méthode d’interprétation 

permettant d’expliquer les prédictions réalisées par les modèles d’apprentissage automatique. 

Elles attribuent à chaque variable une contribution spécifique à la prédiction finale, ce qui 

permet de mesurer son importance et de comprendre comment elle influence les résultats du 

modèle. Les valeurs SHAP peuvent être appliquées à différents algorithmes tels que : 

la régression linéaire,  Random forest, CatBoost et XGBoost. 

La figure présentée correspond à un graphique SHAP Summary Plot du modèle XGBoost, 

illustrant l’impact des différentes variables explicatives sur la prédiction de la consommation 

électrique. Chaque ligne représente une variable utilisée dans le modèle, tandis que l’axe 

horizontal indique la contribution de cette variable à la prédiction. Les points colorés 

représentent les observations individuelles : les couleurs bleues correspondent aux faibles 

valeurs de la variable et les couleurs rouges aux valeurs élevées. La position des points sur 
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l’axe horizontal traduit l’effet de la variable sur la prédiction du modèle : vers la gauche pour 

une contribution négative et vers la droite pour une contribution positive. L’analyse du 

graphique montre que la variable Peak_Hours_Usage_kWh est la plus influente dans le 

modèle. Elle présente la plus grande dispersion des valeurs SHAP, s’étendant 

approximativement de -10 à +10. Les valeurs élevées de cette variable (points rouges) sont 

principalement situées du côté positif de l’axe, indiquant qu’une consommation importante 

pendant les heures de pointe augmente fortement la consommation électrique prédite. À 

l’inverse, les faibles valeurs (points bleus) se situent majoritairement du côté négatif, 

réduisant la prédiction du modèle. La variable Household_Size apparaît comme le deuxième 

facteur le plus important. Les valeurs élevées du nombre d’occupants d’un foyer tendent à 

produire des contributions positives, tandis que les faibles valeurs sont associées à des 

contributions négatives. Cela suggère qu’un ménage plus grand entraîne généralement une 

augmentation de la consommation énergétique. La variable Has_AC, qui indique la présence 

d’un système de climatisation, possède également une influence notable. Les observations 

associées à la présence de la climatisation contribuent davantage à l’augmentation des 

prédictions du modèle, tandis que son absence est liée à une diminution de la consommation 

estimée. Concernant Avg_Temperature_C, les valeurs élevées de température montrent une 

légère tendance à accroître la consommation électrique prédite. Cependant, son influence 

reste nettement inférieure à celle des variables précédentes. Les variables Household_ID, 

DayOfWeek et Month présentent des valeurs SHAP très proches de zéro. Leur impact sur les 

prédictions est donc relativement faible, indiquant qu’elles jouent un rôle secondaire dans le 

processus de décision du modèle. 

Enfin, les variables Year et Day sont les moins importantes. Les points associés à ces 

variables sont fortement concentrés autour de zéro, ce qui traduit une contribution quasi nulle 

aux prédictions de consommation électrique. En conclusion, ce graphique SHAP met en 

évidence que le modèle XGBoost repose principalement sur la variable 

Peak_Hours_Usage_kWh, suivie de Household_Size et Has_AC, pour estimer la 

consommation électrique. Les autres variables ont une influence plus limitée. Cette 

représentation permet non seulement d’identifier les variables les plus importantes, mais 

également de comprendre la direction et l’intensité de leur contribution aux prédictions du 

modèle, offrant ainsi une meilleure interprétabilité des résultats obtenus. 
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Figure 26 : Résultats du SHAP du modèle XGBoost 

4.5 Conclusion  

Dans ce chapitre, nous avons présenté et analysé les résultats obtenus à partir des différents 

modèles de Machine Learning utilisés pour la prévision de la consommation électrique. Les 

performances des modèles ont été comparées à l’aide des métriques MSE, RMSE, MAE et 

R². Les résultats obtenus montrent que les modèles de boosting, notamment CatBoost et 

XGBoost, offrent les meilleures performances en termes de précision et de capacité de 

généralisation. L’analyse des valeurs SHAP a également permis d’identifier les variables les 

plus influentes dans le processus de prédiction, améliorant ainsi l’interprétabilité des 

modèles. Ces résultats confirment l’intérêt des techniques de Machine Learning dans le 

domaine de la prévision énergétique et mettent en évidence leur potentiel pour une meilleure 

gestion de la consommation électrique et le développement des systèmes énergétiques 

intelligents. 
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La prévision de la consommation électrique constitue aujourd’hui un enjeu majeur dans le 

contexte de la transition énergétique et du développement des réseaux électriques intelligents. 

Une estimation précise de la demande énergétique permet d’assurer une meilleure 

planification des ressources, d’optimiser la production et la distribution de l’électricité, tout 

en contribuant à la réduction des coûts et à l’amélioration de l’efficacité énergétique. Dans ce 

cadre, l’intelligence artificielle et plus particulièrement les techniques de Machine Learning 

représentent des outils performants pour modéliser et prédire les comportements de 

consommation. L’objectif principal de ce travail était de développer et d’évaluer plusieurs 

modèles de Machine Learning afin de prédire la consommation électrique résidentielle à 

partir de différentes variables explicatives. Pour atteindre cet objectif, une étude approfondie 

a été menée en s’appuyant sur un jeu de données décrivant les caractéristiques des ménages 

ainsi que certains paramètres environnementaux influençant la consommation énergétique. 

Dans un premier temps, nous avons présenté les notions théoriques relatives à l’énergie 

électrique, aux séries temporelles ainsi qu’aux concepts fondamentaux du Machine Learning. 

Une étude bibliographique a ensuite permis d’examiner les travaux de recherche les plus 

récents dans le domaine de la prévision énergétique. Cette analyse a mis en évidence l’intérêt 

croissant des méthodes d’apprentissage automatique et leur supériorité par rapport aux 

approches statistiques traditionnelles pour la modélisation de phénomènes complexes et non 

linéaires. Par la suite, une méthodologie rigoureuse a été mise en place. Les données utilisées 

ont fait l’objet de plusieurs étapes de prétraitement comprenant le nettoyage des données, la 

transformation des variables temporelles, la normalisation ainsi que la séparation des données 

en ensembles d’apprentissage et de test. Ces différentes opérations ont permis d’améliorer la 

qualité des données et de garantir des conditions favorables au développement des modèles 

prédictifs. Quatre modèles de régression ont été implémentés et comparés, à savoir la 

Régression Linéaire, Random Forest, XGBoost et CatBoost. L’évaluation des performances a 

été réalisée à l’aide de plusieurs métriques, notamment l’erreur quadratique moyenne (MSE), 

la racine de l’erreur quadratique moyenne (RMSE), l’erreur absolue moyenne (MAE) et le 

coefficient de détermination (R²). Les résultats obtenus ont montré que les modèles de 

boosting présentent les meilleures performances. Plus particulièrement, le modèle CatBoost 

s’est distingué par une excellente précision avec un MSE de 0,408103, un RMSE de 

0,638829, un MAE de 0,480083 et un coefficient de détermination R² de 0,986685. Le 

modèle XGBoost a également fourni des résultats très satisfaisants, tandis que Random 

Forest a montré des performances intermédiaires. En revanche, la Régression Linéaire, bien 

qu’offrant une interprétation simple des résultats, s’est révélée moins adaptée à la 
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modélisation des relations complexes présentes dans les données. En complément de 

l’analyse des performances, l’interprétation du modèle XGBoost à l’aide des valeurs SHAP a 

permis d’identifier les variables les plus influentes dans le processus de prédiction. Les 

résultats ont montré que la consommation pendant les heures de pointe 

(Peak_Hours_Usage_kWh) constitue le facteur le plus déterminant, suivie de la taille du 

foyer (Household_Size) et de la présence d’un système de climatisation (Has_AC). Cette 

analyse a permis d’améliorer la compréhension du comportement des modèles et de renforcer 

leur interprétabilité. Les résultats obtenus démontrent ainsi l’efficacité des techniques de 

Machine Learning pour la prévision de la consommation électrique résidentielle. Ils 

confirment également que les méthodes de boosting, notamment CatBoost et XGBoost, 

représentent des solutions particulièrement performantes pour traiter des données complexes 

et fournir des prédictions précises. Ces modèles peuvent contribuer à une meilleure gestion 

énergétique, à la réduction des coûts de consommation et au développement des habitations 

intelligentes ainsi que des Smart Grids. Cependant, ce travail présente certaines limites. Les 

résultats obtenus dépendent fortement de la qualité et de la nature du jeu de données utilisé. 

De plus, seules quelques variables explicatives ont été prises en compte, alors que d’autres 

facteurs tels que l’humidité, la vitesse du vent, les habitudes de vie des occupants ou les tarifs 

de l’électricité peuvent également influencer la consommation énergétique. Comme 

perspectives futures, il serait intéressant d’utiliser des données réelles couvrant des périodes 

plus longues et d’intégrer un plus grand nombre de variables environnementales et 

comportementales. Il serait également pertinent d’explorer d’autres approches plus avancées 

basées sur le Deep Learning, telles que les réseaux de neurones récurrents (RNN), les 

modèles LSTM ou les architectures hybrides combinant plusieurs techniques d’intelligence 

artificielle. Ces améliorations pourraient permettre d’accroître davantage la précision des 

prévisions et de contribuer au développement de systèmes énergétiques intelligents, plus 

efficaces et plus durables. 
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